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Resumo

MANDANDA, G. E.Previsibilidade das Tempestades Elétricas na Bacia do Prata. 2023.
Monografia (Especializacio em Inteligéncia Artificial) — Escola Politécnica da Uni-
versidade de Sdo Paulo. PECE - Programa de Educacéo Continuada em Engenharia.
Universidade de Sdo Paulo, Sdo Paulo, 2023.

A América do Sul é propensa a ocorréncia de tempestades elétricas. Prever
essas tempestades com antecedéncia torna-se crucial para reduzir seus impactos
negativos. Nesse contexto, este trabalho visa prever as descargas elétricas na Bacia
do Prata (regido que engloba Argentina, Paraguai, Uruguai e o Sul do Brasil) com 1
hora de antecedéncia. Para atingir esse objetivo, foram utilizados os dados horarios
do sensor GLM (do inglés, Geostationary Lightning Mapper) do satélite GOES 16
(GOES do inglés, Geostationary Operational Environmental Satellite) e os dados
de reanalise do Era-5 ao longo de trés anos (de janeiro de 2018 a dezembro de
2020). O conjunto de dados possui uma resolugio temporal de 1 hora e resolucio
espacial de 25 km. A metodologia envolve a anlise das distribui¢cdes mensais e
horéarias das descargas elétricas na América do Sul, utilizando o algoritmo k-means
para identificar e agrupar regides com padrdes semelhantes. Em seguida, para
prever as descargas elétricas na Bacia do Prata, desenvolveu-se uma arquitetura
com uma rede convolucional 3D e uma camada LSTM (do inglés, Long Short-Term
Memory), projetada para extrair as caracteristicas espaciais e temporais dos dados.
Os resultados obtidos apresentam um erro absoluto médio de 2.4 raios por hora,
o0 que representa um bom desempenho do modelo no mapeamento das areas com
maior densidade das descargas elétricas.

Palavras-chave: Tempestades elétricas, Rede convolucional 3D, Previsao de curto
prazo.
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Abstract

MANDANDA, G. E.Predictability of thunderstorms in the River Plate Basin. 2023.
Monografia (Especializacio em Inteligéncia Artificial) — Escola Politécnica da Uni-
versidade de Sdo Paulo. PECE - Programa de Educacéo Continuada em Engenharia.
University of Sdo Paulo, Sdo Paulo, Brazil. 2023.

South America is vulnerable to thunderstorms. Forecasting these storms is crucial
to reducing their negative effects. In this context, the aim of this work is the one-
hour forecast of electrical discharges in the La Plata basin (region that includes
Argentina, Paraguay, Uruguay, and Southern Brazil). In order to achieve this goal,
hourly data from the GLM sensor of the GOES 16 satellite and data from the Era-5
reanalysis over a three-year period (from January 2018 to December 2020) have been
used. The dataset has 1 hour temporal resolution and 25 km spatial resolution. The
methodology involves analysing the monthly and hourly distribution of electrical
discharges in South America, using the k-means algorithm to identify and group
regions with similar patterns. Then, an architecture with a 3D convolutional network
and an LSTM layer was developed to extract the spatial and temporal features of the
data to predict the electrical discharges in the La Plata Basin.The results obtained
showed an average absolute error of 2.4 lightning strikes per hour, representing a
good performance of the model in mapping the areas with the highest density of
lightning strikes.

Keywords: Thunderstorms, 3D convolutional network, Nowcasting.
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CariTULO

Introducao

As tempestades elétricas sdo nuvens que produzem pelo menos uma descarga elétrica. A
ocorréncia de descargas elétricas causa danos significativos a saude e a vida na sociedade,
bem como custos monetarios consideraveis (Holle 2016). Isso ocorre porque as descar-
gas elétricas podem provocar incéndios, danos em infraestruturas elétricas e, em casos
extremos, pode resultar em perdas de vidas humanas.

A América do Sul é uma das regides do mundo onde as tempestades elétricas ocorrem
com maior frequéncia (Cecil, Goodman et al. 2005 e Albrecht et al. 2016). Para Cecil,
Goodman et al. (2005) e Zipser et al. (2006) a regido que abrange Argentina, Paraguai,
Uruguai e o Sul do Brasil (regido designada como Bacia do Prata) é um local com potencial
para ocorréncia das tempestades mais intensas do mundo. Peterson (2021) documentou
na sua pesquisa a ocorréncia de descargas elétricas que estabeleceram um novo recorde
mundial, com uma extensao de aproximadamente 709 km na Bacia do Prata. Segundo o
autor (Peterson 2021) essas descargas elétricas ocorreram em um ambiente de sistemas
convectivos de mesoescala.

Os estudos de Anselmo (2015) e Morales Rodriguez (2019) exploraram a climatologia
das descargas elétricas na América do Sul, enfatizando ciclos diurnos e anuais em todas as
suas regides e destacando varia¢des de distribuicdo de acordo com a latitude. O presente
trabalho também analisou os ciclos diurnos e anuais das descargas elétricas na América do
Sul aplicando a técnica de agrupamento k-means. A técnica k-means permitiu identificar
as sub-regides na América do Sul com caracteristicas semelhantes de descargas elétricas.
Através dessas sub-divisdes tornou-se possivel a definicdo da area de estudo, denominada
por Bacia do Prata.

A dinamica das tempestades elétricas é complexa e a sua previsdo se torna mais
desafiante. Portanto, o uso dos modelos de aprendizados de maquina tém sido documen-
tado como uma das ferramenta importante para auxiliar na previsao das tempestades

convectivas. Manzato (2013) desenvolveu uma rede neural para prever a ocorréncia de



1.1. Motivacao 2

granizo na Italia. Gagne et al. (2017) documentaram que as previsdes de aprendizado
de maquinas apresentam maior confiabilidade na previsdo de granizo severo. Bao et al.
(2022) fizeram um sistema de previsdo de relampagos usando técnicas de aprendizado
profundo e os seus resultados experimentais demonstraram a eficiéncia deste modelo
de inteligéncia artificial na emissdo de alertas de aproximacao de relampagos em curto
prazo. Na América do Sul, especificamente no Brasil, Perez e Silva Dias (2018) criaram
rede neural profunda para aprimorar a previsao de precipitacdo na regido leste da cidade
de Sao Paulo e o seu modelo forneceu previsdes confiaveis. Seguindo esse conceito, o
principal objetivo desta pesquisa é prever a ocorréncia das descargas elétricas na Bacia

do Prata usando redes convolucionais 3D.

1.1 Motivacao

As informaces meteorologicas desempenham um papel de extrema importancia na socie-
dade, especialmente na prevencao de prejuizos e na garantia do funcionamento adequado
das atividades cotidianas. Albrecht et al. (2016) e Peterson (2021) ressaltam a frequéncia
das tempestades elétricas na Bacia do Prata. Cardoso et al. (2014) documentaram que,
entre 2000 e 2009 no Brasil, em média morriam 132 pessoas por ano devido as descargas
elétricas. Segundo Cardoso et al. (2014) maior parte das vitimas das descargas elétricas sdo
os agricultores, que sdo expostos ao ar livre durante as suas atividades. Portanto, a preci-
sdo na identificacdo dos momentos em que as tempestades elétricas sdo mais provaveis,
através de redes convolucionais, pode trazer um grande beneficio para a meteorologia
operacional. Isso fortalecera a capacidade de previsdo de tempestades elétricas a curto
prazo e a emissao de alertas mais confiaveis. Dessa maneira, a sociedade sera apoiada e

as atividades em diversos setores poderdo continuar funcionando de forma segura.
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Revisao da literatura

Neste capitulo sera apresentada a revisdo bibliografica sobre as tempestades elétricas, algo-
ritmos de aprendizado de maquina e o estado da arte do uso dos modelos de aprendizado

de maquina na previsao das tempestades.

2.1 Tempestades Elétricas

Tempestades elétricas sdo formadas por nuvens do tipo cumulonimbus (Cb) que geram
descargas elétricas. A origem dessas descargas dentro das nuvens ocorre devido a coliséo
entre diferentes hidrometeoros, como graupel, cristais de gelo e granizo, permitindo a
transferéncia de cargas elétricas. Essas descargas representam correntes elétricas que
se deslocam entre centros de cargas de polaridades opostas. Existem diferentes tipos de
descargas elétricas: intra-nuvem, que ocorrem inteiramente dentro de uma tinica nuvem
de tempestade; nuvem-nuvem, que ocorrem entre duas nuvens de tempestade distintas;
nuvem-ar, que se inicia na nuvem e termina fora dela; e nuvem-solo, que se origina na

nuvem e atinge o solo, ou vice-versa (Reynolds, Brook e Gourley 1957).

+
+147
Rt AL
NG,
et
LM
4

——B

+
iti +aat
upper positive charge ¥, +
4

5
R~ 000 ™
= tower positive charge
i

wr

Figura 2.1: Esquema da estrutura basica de carga na regido convectiva de uma tempestade. Fonte:
Stolzenburg, Rust e Marshall (1998), acessada no site da NOAA em 2023 no seguinte endereco:
https://www.nssl.noaa.gov/education/svrwxio1/lightning/types/.
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A pesquisa desenvolvida por Stolzenburg, Rust e Marshall (1998) baseada em medicoes
de sondagens de campo elétrico em tempestades permitiu mostrar a distribuicdo das

descargas elétricas em tempestades na Figura

2.2 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Maquina é uma area da Inteligéncia Artificial (IA) que se concentra
no desenvolvimento de algoritmos e modelos que permitem que as maquinas aprendam
a partir dos dados (Bishop e Nasrabadi 2006). Durante o processo de aprendizado, as
magquinas identificam padrdes e erros, na qual permite melhorar o seu desempenho, para
a tomada de decisdo sem necessidade de intervencdo direta do homem. Aprendizado
de maquina divide-se em trés principais tipos: aprendizado supervisionado (o modelo
aprende com os dados rotulados), aprendizado ndo supervisionado (o modelo aprende
padroes sem dados rotulados) e aprendizado por refor¢o (o modelo aprende com o re-
torno das avaliagcdes). Nesta pesquisa foram desenvolvidos modelos de aprendizado néo

supervisionados e supervisionados.

2.2.1 Analise de Componentes Principais

PCA (Principal Component Analysis), que significa Analise de Componentes Principais,
€ uma técnica de aprendizado ndo supervisionado eficaz e amplamente utilizada na
estatistica multivariada para reducdo da dimensionalidade. PCA emprega a decomposi¢io
de valor singular, proporcionando a melhor aproximacao de baixo nivel para os dados
originais. Neste trabalho foi aplicada a técnica de PCA para a reducio da dimensao da

amostra das descargas elétricas.

2.2.2 Analise de Cluster

A Anéalise de Cluster é uma técnica de aprendizado ndo supervisionado amplamente
empregada na analise exploratéria de dados, sendo frequentemente utilizada em diversas
areas (Ben-Dor e Yakhini 1999 e Valli 2002) com o propédsito de investigar a estrutura
subjacente dos dados. Existem varios tipos de algoritmos que agrupam dados com
caracteristicas semelhantes. Neste trabalho, sera descrito apenas o algoritmo k-means, que
foi utilizado na metodologia desta pesquisa. Fotouhi e Montazeri-Gh (2013) documentaram
que o agrupamento k-means requer menos poder computacional em comparacio com
outros métodos de analise de cluster. De acordo com Gan, C. Ma e Wu (2020), o algoritmo
k-means é notavelmente rapido e facil de ser implementado. O algoritmo k-means foi

desenvolvido ha mais de 50 anos por Steinhaus et al. (1956), e mais tarde por Ball e
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Hall (1967). O objetivo do algoritmo k-means é dividir um objeto em n dimensdes em k
particoes (ou clusters) de forma a minimizar a soma dos quadrados das diferencas dos
itens pertencentes a cada cluster em relacdo ao centro. O k-means forma uma estrutura
plana, onde a semelhanca entre um par de objetos é definida pela sua distancia, essa

distancia é definida pela distancia euclidiana.

2.2.3 Rede Neural Convolucional

A Rede Neural Convolucional (CNN) é uma arquitetura de aprendizado profundo que
foi inspirada no mecanismo natural de percepcido visual das criaturas vivas. Em 1959, os
cientistas David Hubel e Torsten Wiesel (“Receptive fields and functional architecture of
monkey striate cortex” 1968) fizeram uma descoberta significativa ao identificar células
no cortex visual de animais que sdo responsaveis por detectar luz em campos recepti-
vos. Esta descoberta foi um marco na compreensao da visdo humana e inspirou varias
pesquisas subsequentes, incluindo a proposta do neocognitron em 1980 por Kunihiko
Fukushima(Fukushima 1980). Essa arquitetura é amplamente utilizada em tarefas de visdo
computacional e classificacdo de imagens, onde a capacidade de processar e aprender
padrdes em dados de imagem ¢ crucial.

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) processam dados em diferentes formatos,
como imagens, usando conexdes locais, compartilhamento de pesos, pooling e multiplas
camadas nao lineares. Elas sido adaptaveis a varias dimensdes de entrada, como 1D
para sinais, 2D para imagens e 3D para videos ou dados volumétricos (Goodfellow,
Bengio e Courville 2016 e W. Ma et al. 2019). CNNs 1D exploram informag¢des em uma
dimensao, investigando correlagdes espectrais em pontos especificos do pixel. Ja as CNNs
2D analisam caracteristicas espaciais nas imagens, enquanto as CNNs 3D combinam
caracteristicas espaciais e espectrais. Utilizando convolugdes 3D, um filtro tridimensional
¢ aplicado aos dados, movendo-se pela largura (w), altura (h) e profundidade (d) para
identificar possiveis padrdoes (W. Ma et al. 2019). Neste trabalho, usamos duas dimensoes
espaciais e uma temporal; portanto, foi implementada uma arquitetura usando redes
convolucionais 3D.

Nas redes convolucionais, o reconhecimento de caracteristicas segue uma abordagem
supervisionada, como descrito por LeCun, Bengio et al. (1995). O processo de agrupamento
(Pooling) é essencial nas redes neurais convolucionais (CNNs), reduzindo a dimensionali-
dade das matrizes. Esse método mapeia cada parti¢ido para um unico valor (Cheung et al.
2020). Diversas formas de agrupamento existem, como o pooling méximo que seleciona
os valores mais altos de cada janela, o pooling minimo que considera os valores mais
baixos e o pooling médio que considera o valor médio de cada janela. A extracédo de

caracteristicas em redes convolucionais é realizada por meio de neur6nios que recebem
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entradas sinapticas e detectam caracteristicas locais. Cada camada da rede é composta
por varios mapas de caracteristicas, onde cada mapa é um plano no qual os neurénios
compartilham um conjunto de pesos sinapticos comuns. Esse compartilhamento de pesos
¢ acompanhado por funcdes de ativagio, que introduzem nio linearidade nas saidas das
camadas, permitindo que a rede aprenda e represente relacées complexas nos dados. As
principais func¢des de ativacdes sdo:

A funcéo linear multiplica um peso e gera valores em todo o dominio dos nimeros
reais. No entanto, sua principal limitacio é a incapacidade de capturar rela¢cdes complexas
entre os dados, devido a sua derivada parcial constante, o que limita o espaco de fungdes
que podem ser representadas apenas por transformacoes lineares. A funcao de ativagao
linear pode ser aplicada na camada de saida em problemas de regressio, permitindo o
mapeamento da saida para qualquer valor real.

A funcao ReLU (do inglés Rectified Linear Unit) é uma funcdo de ativacao bastante
usada em redes neurais, ela retorna valores que variam de o ao infinito. A funcao ReLu
retorna zero (o) para os valores negativos, o que tende a apagar alguns neurdnios durante
o processo de forward, aumentando assim a velocidade do treinamento. Esta funcao
introduz uma relagdo nao-linear a rede, possibilitando que as redes neurais aprendam
representacdes mais complexas.

A funcdo sigmoide gera valores entre o e 1, introduzindo nao linearidade nas camadas
de uma rede neural. Sua principal vantagem reside na sua derivada, que é maxima
proximo do zero. Essa caracteristica é particularmente util para calcular probabilidades
em problemas de classificacdo binaria.

A funcao Softmax é uma extensao da func¢ao sigmoidal, sendo aplicada principalmente
nas camadas de saida de redes neurais para problemas de classificagdo ndo-binaria. Ela
transforma os logits em probabilidades, garantindo que a soma das probabilidades seja
igual a 1. No entanto, a funcio Softmax nio é comumente usada em camadas intermedia-

rias, pois produz valores apenas no intervalo de o a 1.

2.3 Estado da Arte do Uso dos Modelos
Supervisionados na Previsio das Tempestades

Severas

Collins e Tissot (2007) desenvolveram uma rede neural artificial para incorporar dados
de modelos numéricos para aprimorar a previsdo das tempestades. Os seus resultados
indicaram a capacidade de previsdo da rede neural artificial. Alves et al. (2017) criaram uma

rede neural artificial (ANN) treinada com o algoritmo de retro-propagacgiao Levernberg-
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Marquardt para classificar a modelagem relacionada a previsdo das descargas elétricas
na regido amazodnica. Os seus resultados mostraram que a ANN foi capaz de identificar
corretamente a classe a qual um evento pertencia em relagio as categorias de ocorréncia
e auséncia das descargas elétricas. Geng et al. (2019) sugeriram um modelo orientado
por dados baseado em redes neurais chamado LightNet para a previsao das descargas
elétricas. Para os autores, o modelo LightNet extrai caracteristicas espacialmente e
temporalmente por meio de codificadores duplos, e essas caracteristicas sao alimentadas
em um codificador para fazer previsdes. Jahangir, Reineh e Abolghasemi (2019) baseados
nos dados de estacdes hidrométricas e pluviométricas e imagens de satélite desenvolveram
uma rede neural para previsao das inunda¢des na Bacia do Rio Kan, no Ird. Da mesma
maneira, em Yeditha et al. (2020) desenvolveram um método de previsdo utilizando
produtos de precipitacdo por satélite e modelos de aprendizado de maquina baseados
em onduletas aplicados para prever precipitacdes extremas. A abordagem proposta foi
testada na previsio de inundacdes na bacia do rio Vamsadhara, na India. Os mesmos
autores (Yeditha et al. 2020) documentaram que a previsdo em tempo real de eventos
extremos de inundagdo com prazos mais longos é dificil principalmente em regides com
poucos pluvidometros, e, nessas situacdes, a precipitacdo por satélite aplicada a modelos
de inteligencia artificial pode ser uma alternativa melhor. Nyap, Waheeb e Luokse (2020)
desenvolveram um algoritmo para previsao das descargas elétricas usando a técnica de
logica difusa. Os testes realizados na sua pesquisa mostraram uma boa capacidade do
seu algoritmo na previsdo das descargas elétricas com 1 hora de antecedéncia, com uma
precisao de 95%. Makgatho, Ajoodha e Hunt (2020) utilizaram os dados meteorologicos
como: umidade, temperatura e pressido atmosférica como dados de entrada dos seus
dois modelos (regressao logistica e redes neurais) para a previsdo de ocorréncia das
descargas elétricas. Os seus resultados indicaram 95% de precisao para redes neurais
e 87% para regressio logistica. Leinonen, Hamann e Germann (2022) com objetivo
de prever a ocorréncia das descargas elétricas, criaram uma arquitetura recorrente-
convolucional que permite reconhecer e prever o desenvolvimento da conveccdo no
tempo e no espaco, incluindo o movimento de células de tempestades, usados varios
dados de entrada: radar,satélite, deteccao de raios, previsdao numérica do tempo e um
modelo de elevacao digital. Chen et al. (2022) desenvolveram um modelo de rede neural
convolucional LSTM de dois fluxos para a previsido imediata de precipitacido. Os seus
resultados demonstram um desempenho eficaz do modelo em um conjunto de dados de
grande escala.

Schmidt (2023) desenvolveram um modelo de previsao de curto prazo que utiliza
redes neurais convolucionais (CNNs) para produzir previsdes de granizo severo para a

préxima hora.
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Dados e Metodologia

3.1 Dados

GLM (do inglés, Geostationary Lightning Mapper) é um sensor que esta a bordo do
satélite GOES-16 (GOES do inglés, Geostationary Operational Environmental Satellite),
a uma altura de 36000 km. GLM é um detector Optico de transientes (OTD), que mede
continuamente a atividade total dos raios nas Américas. Goodman et al. (2013) traz suas
caracteristicas. O GLM usa um dispositivo de imagem acoplado a carga que opera no
infravermelho, no comprimento de onda de aproximadamente 777,4 nm. Suas imagens
sao geradas a cada 2 ms em uma matriz de 1372 por 1300 pixels. Além disso, o GLM mapeia
toda a extensdo da nuvem iluminada por relampagos individuais, com uma resolucao
de 8 por 8 km no nadir, variando de 13 ou 14 km. A atualiza¢des temporais fornecidas
pelo GLM permitem mapear a estrutura do flash, com uma eficiéncia de deteccao de pelo
menos 70 por cento.

Os dados de reanalise do Era-5, a quinta geragdo do Centro Europeu de Previsdes
Meteorologicas de Médio Prazo (ECMWF), foram langados pelo Copernicus Climate
Change Service. Era-5 apresenta conjunto de dados meteorologicos obtidos a partir de
modelos de circulagio global da atmosfera, radiossonda, avides e satélites. Os dados de
Era-5 sdo disponibilizados através do Climate Data Store, e sdo atualizados regularmente.
Eles sdo organizados em grades regulares de latitude e longitude, com uma resolugéo
espacial de 0,25 graus por 0,25 graus e uma resolucdo temporal de 1 hora. Esses dados
abrangem diversos parametros atmosféricos distribuidos em 37 niveis de pressdo. Era-5
foi lancada pelo ECMWF (2017) em substitui¢do da reanalise Era-Interim. Neste trabalho
foram usados os dados de Era-5 para avaliar o perfil vertical da atmosfera em ambientes
de ocorréncia (ou ndo ocorréncia) das tempestades elétricas. Os pardmetros atmosféricos
usados neste trabalho incluem as informagdes de temperatura, pressdo atmosférica,

umidade do ar e os ventos.
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3.1.1 Descricio dos Parametros Atmosféricos Usados na Pesquisa

Os parametros atmosféricos sdo medidas que descrevem diferentes aspectos do estado da
atmosfera. Eles fornecem informacdes essenciais para entender a dindmica e a termodi-
namica das condigdes atmosféricas em locais e momentos especificos. A ocorréncia das
descargas elétricas é influenciada por variaveis dindmicas e termodinamicas da atmosfera
(Stolz, Rutledge e Pierce 2015 e Igel e Heever 2015). Moller (2001) descreveu os ingredien-
tes para a formacdo de convec¢édo profunda, associado com a formagao das tempestades
elétricas, que incluem a presenca de instabilidade condicional, existéncia de moderado
a intenso cisalhamento vertical do vento, oferta de umidade na baixa troposfera e um
mecanismo de levantamento das parcelas do ar.

CAPE (do inglés, Convective Available Potential Energy) é a energia potencial que a
parcela de ar tem no momento que é elevada até o nivel de conveccao espontanea, e se
torna mais quente comparativamente com o ar do ambiente, experimentando a flutua-
bilidade positiva (Riemann-Campe, Fraedrich e Lunkeit 2009). CAPE é um parametro
atmosférico bastante usado nos estudos das tempestades severas (exemplo: Taszarek
et al. 2019), pelo fato dos seus valores estarem associados aos movimentos relativos dos
hidrometeoros dentro da nuvem dependem da velocidade vertical da corrente ascendente
(E. N. Rasmussen e Blanchard 1998).

O indice KI é usado para avaliar o potencial convectivo, que é baseado na taxa vertical
da temperatura, conteddo e extensdo vertical da umidade em baixos niveis (850 e 700
hPa) (George 1960). O KI também analisa taxa vertical da temperatura nos niveis de 850
e 500 hPa e o teor de umidade em 700 hPa.

O indice TT é usado para avaliar a profundidade de umidade na camada limite da
atmosfera (Miller 1975). De acordo com Henry (1987), o indice TT envolve a taxa de
variacao vertical de temperatura entre os niveis de 850 a 500 hPa, e é influenciado por
sistemas sindticos que fazem com que os seus valores aumente ou diminua. Recentemente
Mandanda (2021) documentaram que a instabilidade atmosférica é indispensavel na
formacao das tempestades elétricas, onde notaram que o aumento os valores de CAPE,
TT e KI associa-se com o aumento das descargas elétricas.

DLS (do inglés, Deep Layer Shear) traduzido como cisalhamento profundo, definido
como o modulo da diferenca vetorial entre o vento a 6000 m de altura e o vento médio
nos primeiros 500 m acima do solo (E. N. Rasmussen e Blanchard 1998), é um parametros
bastante usado na literatura para avaliar o potencial de tempo severo. Além de DLS,
também existe o cisalhamento vertical do vento em baixos niveis (LLS, do inglés Low
Level Shear) que é bastante documentado na literatura (por exemplo: Groenemeijer e
Van Delden 2007). LLS é definido como o modulo da diferenca vetorial entre o vento a

1000 m e o vento da superficie. LLS e DLS sao parametros bastante usados para prever
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condicdes meteoroldgicas severas. Craven, Brooks, Hart et al. (2004) constataram que
altos valores de LLS sdo frequentemente associados a tornados e a ocorréncia de granizos.

Velocidade vertical em 500 hPa expressa se a grande escala é propicia ou nao a
movimentos verticais do ar em 500 hPa. Os movimentos ascendentes associam-se a
instabilidade atmosférica e a subsidéncia a estabilidade atmosférica (Uccellini e Johnson
1979).

A divergéncia de umidade em 850 hPa determina o fluxo de umidade em baixos niveis
(850 hPa) (Banacos e D. M. Schultz 2005). Valores positivos representam a divergéncia de

umidade e valores negativos, a convergéncia de umidade em 850 hPa.

3.2 Metodologia

Para alcancar o objetivo desta pesquisa, foi necessario analisar primeiro a distribuicio das
descargas elétricas em cada ponto de grade na América do Sul. Com base nos bancos de
dados das médias mensais e ciclos diurnos das descargas elétricas no periodo entre 2018 e
2020, aplicou-se para cada banco de dados o algoritmo k-means (Fotouhi e Montazeri-Gh
2013). A primeira analise de cluster resultou em duas figuras que apresentam regides
com diferentes ciclos anuais e diurnos das descargas elétricas na América do Sul.

Em seguida, juntou-se os dados do ciclo diurno e as médias mensais das descargas
elétricas formando um conjunto de dados. Posteriormente foi aplicada a técnica de
reducdo de dimensionalidade (PCA), que permitiu reduzir o conjunto de dados e identificar
os componentes mais significativos que explicam a maior parte dos dados. Apds a
aplicacdo da técnica PCA, foram selecionados os primeiros 5 componentes significativos.
Em seguida, foi aplicada novamente a analise de agrupamento. A ultima analise de
agrupamento permitiu dividir a América do Sul em varias sub-regides. Para alcangar o
objetivo geral do trabalho, optamos por focar apenas na regido da Bacia do Prata para
realizar a previsdo das descargas elétricas.

Para a construcdo do modelo de previsdo das descargas elétricas na Bacia do Prata,
foram utilizados os dados horarios das descargas elétricas como saida da rede convoluci-
onal 3D. J4 os dados de entrada foram baseados em parametros atmosféricos descritos
anteriormente. Pelo fato da Bacia do Prata abranger uma grande area, ao invés de usar o
conjunto de dados horarios de 2018 a 2020, o intervalo foi reduzido para seis (6) meses
(junho a dezembro de 2020), com o objetivo de tornar a base de dados mais manejavel
e possivel de ser analizada em uma instancia de GPU da plataforma Google Colab'. A
separac¢ao dos dados foi feita de seguinte forma: 70% para treinamento, 15% para validagao

e 15% para teste. A arquitetura da rede desenvolvida é constituida por camadas convolu-

'https://colab.research.google.com/
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cionais 3D e camadas LSTM (do inglés Long Short-Term Memory). A camada LSTM é
um tipo de camada em redes neurais recorrentes (RNNs) que é especialmente eficaz para
lidar com sequéncias de dados. Nas camadas ocultas da rede usou-se a funcéo de ativacio
ReLU. Os dados das descargas elétricas sdo desbalanceados pelo fato de a grande maioria
dos horario ndo possuirem atividades elétricas, por causa disso, aplicou-se uma técnica
de balanceamento dos dados que consistiu em atribuir maior peso no treinamento aos
valores das descargas elétricas superiores a zero. Essa atribui¢ao foi feita na fungéo de
perda.

Para a avaliacdo do modelo desenvolvido foram analisadas as seguintes métricas
estatisticas:

O Erro Médio Absoluto (MAE, do inglés Mean Absolute Error) é uma métrica usada
para avaliar a precisao de um modelo de previsdo. Ele é calculado como a média das
diferencas absolutas entre os valores reais e previstos por um modelo. O MAE é resistente
a outliers, o que significa que ele nao é fortemente afetado por valores extremos nos

dados. O MAE é dado por seguinte equagao:

n

o1 N
MAE(y,§) = ~ > lyi = il (3.1)

i=1
Onde y; é o valor real da i-ésima observagao e g; é o valor previsto para a i-ésima
observacao.
A Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE, do inglés Root Mean Square Error) é uma
métrica que avalia a precisdo do modelo de previsao, e é sensivel a magnitude dos erros.

Um RMSE menor indica uma maior precisdo na previsido. A equacdo do RMSE é dada por:

N=L — 0.)2
RMSE(y, §) = \/ e (32)




CariTULO 4

Resultados e Discussao

4.1 Analise da Distribuicio das Descargas Elétricas na

Ameérica do Sul

A Figura 4.1 ilustra a aplicagdo do método do cotovelo para determinar o ntimero 6timo
de clusters na analise da distribuicdo dos raios na América do Sul. Este método avalia a
variancia dos dados em relacdo ao ntimero de clusters, identificando o ponto de inflexdo
como o numero ideal de clusters. Na mesma figura observa-se que de o a 10 ha uma
variacao acentuada nos dados, enquanto apods 10 a variagdo nao é muito significativa.
Com base nos objetivos da pesquisa decidiu-se usar 4 clusters, por ser um bom equilibrio

entre a reducdo do nimero de clusters e a representatividade de cada um deles (Figuras

e 4.4).

16

0 5 10 15 20 25 30
Nimero de Clusters

Figura 4.1: Método de cotovelo. Onde WCSS ¢ a disténcia total dos pontos dos dados em relacio aos
seus centroides.

12
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4.1.1  Analise de Cluster Baseado nas Médias Mensais das

Descargas Elétricas na América do Sul

A Figura 4.2 apresenta as areas na América do Sul com uma distribuicdo uniforme do
ciclo anual de descargas elétricas, identificadas por cores distintas. Destacam-se quatro
regides com padrdes anuais diferentes de descargas elétricas. Cluster 1 (vermelho) inclui a
Argentina, o Paraguali, a parte oeste da Bolivia, uma parte do Peru e no Brasil, sobretudo
nos estados de Mato Grosso, Tocantins, Minas Gerais, parte oeste da Bahia, regiao litoral
de Sao Paulo e Rio de Janeiro. O Cluster 2 (azul) abrange principalmente a Amazdnia,
uma parte do Sul do Brasil e o Uruguai. Ja o Cluster 3 (verde) engloba a maior parte
do Nordeste Brasileiro, Sul da Argentina, Chile, Peru, Equador, parte leste da Bolivia,
Suriname e Guiana. Por fim, o Cluster 4 (roxo) inclui a por¢do norte da Colombia e

Venezuela, especialmente na regido do lago Maracaibo.
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Figura 4.2: Anélise de cluster na América do Sul baseando-se no ciclo anual. Onde cluster 1 (vermelho),
cluster 2 (azul), cluster 3 (verde), cluster 4 (roxo).

A regido do cluster 1 (Figura 4.3a) apresenta maior atividades elétricas na primavera e
no verao. Na estacdo chuvosa ha maior disponibilidade de calor e umidade na atmosfera.
No entanto, no inverno espera se baixa atividade elétrica pelo fato de que nessa estagio a
atmosfera tende a ser mais estavel relativamente.

De acordo com Peixoto e Oort (1992), o Paraguai e a parte leste da Argentina sao
afetados por fortes gradientes meridionais importantes na formacéo de sistemas frontais.
A regido proxima aos Andes, na Argentina, é um local de ciclogénese (Satyamurty e

De Mattos 1989). A ciclogénese esta associada a convergéncia do ar em baixos niveis
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da atmosfera, ambiente em que podem se desenvolver as tempestades elétricas severas.
K. L. Rasmussen, Zuluaga e Houze Jr (2014) documentaram que na primavera tem um
maximo de raios no Nordeste da Argentina e Paraguai associado a conveccdo profunda.
No decorrer do tempo, a atividade elétrica tende a se mover para regido sudoeste da
Argentina, proximo dos Andes, enquanto os sistemas convectivos de mesoescala se
desenvolvem e se movem para leste da Argentina. Na regido Sul da América do Sul
verifica-se uma contribuicdo adicional da ciclogénese cruzando a Cordilheira dos Andes

(K. L. Rasmussen e Houze 2011).
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Figura 4.3: Ciclo anual das descargas elétricas em cada regiao(Clusters).

No cluster 2, que engloba maior parte da Amazonia, ha uma maior atividade elétrica
na primavera (Figura 4.3b). Os resultados semelhantes foram documentados por Diaz,
Ortiz e Roman (2022), Oda et al. (2022) e Morales Rodriguez (2019), que observaram
nos seus resultados a maxima atividade elétrica na primavera, principalmente na bacia
amazdnica. Segundo Morales Rodriguez (2019), na estacdo chuvosa, a convecg¢ao na regiao
Amazoénica tende a ser mais generalizada e inibe o desenvolvimento das tempestades
elétricas. Portanto, a atividade elétrica na Amazdnia é influenciada pelas transi¢des entre
as estacOes seca e chuvosa (Saraiva et al. 2016).

No verdo, apesar de ocorrer baixa atividade elétrica na Amazonia, uma parte dos
raios sdo influenciados pela entrada das linhas de instabilidade (Uvo e C. Nobre 1989).
Para Carlos A Nobre, Sellers e Shukla (1991) e Da Rocha et al. (2009), a convec¢do na
regido Noroeste da Amazonia esta associada a condensacao de ar imido transportado
pelos ventos alisios, que sofrem levantamento orografico perto dos Andes. De acordo
com Garreaud e Wallace (1997) e Da Rocha et al. (2009) a convec¢édo préoximo dos Andes é
observada durante a noite, como resultado da convergéncia do escoamento da montanha

com os alisios de nordeste sobre a regido da bacia amazodnica. Na regido de cluster 3 a
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maior atividade elétrica ocorre na primavera e no verao, e baixo no inverno (Figura 4.3c).
Nessa regido, as descargas elétricas no verao ocorrem possivelmente devido ao intenso
aquecimento radiativo, que favorece o desenvolvimento da convecc¢ao, principalmente
no Nordeste Brasileiro. Nas regides litorais-Oceédnicas como Sul e Sudeste Brasileiro, as
atividades elétricas estdo associadas com ciclones extratropicais de escala sinética e as
frentes frias (Albrecht et al. 2016).

Oda et al. (2022) também observaram na sua pesquisa a ocorréncia de maior atividade
elétrica no verdo. Para Virts et al. (2013) a atividade elétrica no verao é influenciada
principalmente pelo aquecimento diurno na América do Sul. Um dos sistemas que
influenciam na ocorréncia da conveccio na regido do Chile e uma parte da regiao Oeste
da Argentina é o posicionamento do Anticiclone Sul do Pacifico Sul (ASPS), que origina
os movimentos subsidentes (Reboita et al. 2010). Para os mesmos autores, no inverno, os
ventos de oeste ao Sul do ASPS atingem a cordilheira dos Andes e sdo forcados a ascender.
Portanto, nesse processo o escoamento ¢ resfriado adiabaticamente, favorecendo assim a
formacéo de nuvens de tempestades elétricas.

O cluster 4 engloba o Lago de Maracaibo e parte Norte da Colémbia. A maior
distribuicdo dos raios nesta regido é observada no verao boreal (Figura 4.3d). Resultados
semelhantes foram documentados por Albrecht et al. (2016), na qual observaram que a
maior atividade elétrica no Lago Maracaibo ocorre do verdo ao outono boreal. A atividade
elétrica na Colombia é influenciada principalmente pela topografia, padroes de vento e
disponibilidade de umidade que favorecem a ocorréncia da convecg¢ao profunda (Biirgesser,
Nicora e Avila 2012). Analisando a magnitude das médias mensais das descargas elétricas,
pode-se notar que de todas regides (clusters) analisadas na América do Sul, a regido de
Cluster 4 (Figura 4.3d) apresenta altos valores. Esses resultados estdo de acordo com
Albrecht et al. (2016) e Peterson (2021), que apresentaram nos seus resultados as regides
que apresentam maior taxa de raios no mundo, na qual o Lago Maracaibo é considerado

como sendo o local onde ocorre maior taxa de raios na terra.

4.1.2 Analise de Cluster Baseado no Ciclo diurno das Descargas

Elétricas na América do Sul

A Figura 4.4 mostra as regides com ciclo diurno homogéneo dos raios na América do
Sul. Através dela podem se destacar 4 regides com ciclo diurno diferente. Dentre elas, o
cluster 1 (cor vermelha), que engloba Chile, Peru, parte Oeste e Sul da Argentina, parte
central de Venezuela, Equador, Suriname, Guiana, Nordeste Brasileiro, estado de Para,
pequena area de Minas Gerais, parte litoral do Rio Grande do Sul e Uruguai; o cluster 2
(azul), que inclui principalmente a maior parte da bacia Amazonica, Mato Grosso, Mato

Grosso do Sul, Tocantins, Goiés, litoral de Sao Paulo e Rio de Janeiro; o cluster 3 (verde),
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que engloba pequena parte do norte da Colémbia e o Lago de Maracaibo; e o cluster 4
(roxo), que inclui principalmente a parte leste da Argentina, Paraguai, Uruguai e parte
Oeste do Rio Grande do Sul.
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Figura 4.4: Analise de cluster na América do Sul (baseando-se na variacdo diurna das descargas
elétricas). Onde cluster 1 (vermelho), cluster 2 (azul), cluster 3 (verde), cluster 4 (roxo).

A Figura 4.5a mostra o ciclo diurno das descargas elétricas na regido de cluster 1,
na qual observa-se maior pico das atividades elétricas no periodo da tarde (entre 12 a
18 horas locais). Esses resultados apresentam uma concordancia com Oda et al. (2022),
que conclui na sua pesquisa que as regides como Sudeste Brasileiro e o estado da Bahia
apresentam o maximo pico das atividades elétricas no periodo entre 12 e 18 horas.

A maior atividade elétrica nas areas de Cluster 2 ocorre no periodo da tarde. A fonte
de conveccdo na bacia Amazonica deve se a combinacao da convergéncia dos ventos de
leste na superficie (Romatschke e Houze 2010) combinada com os efeitos do aquecimento
diurno. DiGangi et al. (2022) encontrou maxima atividade elétrica no periodo da tarde na
regido da bacia amazonica e na parte central do Brasil. A atividade elétrica na Colombia
ocorre entre o meio-dia e de manha cedo nas regides do Caribe, Andinha e Pacifico
(DiGangi et al. 2022).

Na regido de cluster 3 (Figura 4.5¢) verifica-se a maxima atividade elétrica no periodo
noturno. Garreaud e Wallace (1997) e Virts et al. (2013) documentaram que a convecg¢éo
profunda observada nos vales ao norte da Cordilheira dos Andes, incluindo o lago Mara-
caibo, é influenciada pelas circulacdes térmicas locais (brisas terrestres-maritimas e brisas

montanhosas-vale), que ocasionam as convergéncias em baixos niveis. Essas circulacdes
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Figura 4.5: Ciclo diurno (horario local) das descargas elétricas em cada regiéo (clusters).

térmicas locais favorecem a convecgdo no periodo da manha na regido de Colombia e
Lago Maracaibo (Cecil, D. E. Buechler e Blakeslee 2014).

Diaz, Ortiz e Roman (2022) concluiram na sua pesquisa que as atividades elétricas
na Colombia apresentam dois picos dependendo da regido, por exemplo nas regides do
Caribe, Andina e Pacifico as atividades elétricas ocorrem entre meio-dia e de manha cedo.
A maior atividade elétrica na Colombia ocorre na regido do Caribe, localizado ao longo
dos Andes e bacias hidrograficas dos principais Rios colombianos.

Na regiao de cluster 4 (Figura 4.5d) nota-se dois periodos de méaxima atividade diurna
das descargas elétricas, o maior pico, observado as 2 horas locais, esta associado princi-
palmente pela atuagio de sistemas convectivos de mesoescala. Esses SCM apresentam
maior atividade no periodo noturno. A parte Leste da Argentina, Paraguai e Uruguai
sdo regides propensas as atividades noturnas dos Complexos Convectivos de Mesoescala.
Durkee, Mote e Shepherd (2009) mostram nos seus resultados a frequéncia de ocorréncia
dos Complexos Convectivos de Mesoescala (CCM) na América do Sul, onde verifica-se
maior frequéncia de CCM na regiao de cluster 4 (Figura 4.5d), principalmente no Norte
da Argentina, Paraguai e Sul do Brasil. Os CCMs nas regides extratropicais da América
do Sul sdo formados sobretudo com a presenca de Jatos de Baixos niveis que possibilitam
forte advecgao de ar quente e imido procedente da bacia amazdnica (Velasco e Fritsch
1987; Marengo et al. 2004, Salio, Nicolini e Zipser 2007).

Morales Rodriguez (2019) e Albrecht et al. (2016) documentaram que a regido de
cluster 4 apresenta dois picos de maxima atividade diurna das atividades elétricas, dos
quais um maximo noturno associado aos CCMs e outro pico durante o periodo da tarde
associado a maior insolacdo. Para Geerts et al. (2017) os SCM podem ocorrer varias vezes

por semana e podem persistir por até 12 horas, produzindo raios ao longo da sua vida.
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De acordo com Oda et al. (2022), as atividades elétricas na regido Sul do Brasil atingem o
seu pico maximo nas primeiras horas, associadas provavelmente pela atuagdo noturna
dos SCM.

4.1.3 Analise de Componentes Principais

A analise de componentes principais (PCA) foi aplicada para um banco de dados que
incluiu as médias mensais e as médias horarias das descargas elétricas na América Sul.
Ou seja, foram juntadas as séries temporais usadas nas Figuras 4.3 e 4.5. Portanto,
depois de juntar os dados, foi formado um banco de dados em que foi aplicada uma
analise de componentes principais para reduzir sua dimensionalidade as cinco principais
componentes, que separam melhor as regides com caracteristicas semelhantes do ciclo
anual e diurno (Figura 4.6).

Através da Figura 4.6, pode se notar claramente regides influenciadas por sistemas
meteorologicos diferentes. Cluster 1 no geral engloba toda regiao Amazonica, as atividades
elétricas nessa regido sao influenciadas pela dindmica e termodinamica local. Cluster 2
engloba Argentina, Paraguai, Parte Oeste de Uruguai e parte Oeste do Rio Grande do Sul,
nessas regioes as atividades elétricas sdo influenciadas principalmente pelos Complexos
Convectivos de Mesoescala (Durkee, Mote e Shepherd 2009). De uma forma geral a
analise de cluster dos primeiros componentes apresenta melhor separagdo. Com base
nessas separacdes apresentadas na Figura 4.6, o proximo passo consiste em analisar os
parametros atmosféricos e criar uma rede neural para prever as atividades elétricas na

regido do cluster 2.
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Figura 4.6: Analise de cluster na América do Sul, baseado nos 5 componentes principais.
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4.2 Previsio das Descargas Elétricas na Bacia do Prata

A previsao das descargas elétricas foi feita somente na regido de cluster 2 (Figura 4.6)
que é a regido da Bacia do Prata, que engloba Argentina, Paraguai, Uruguai e o Sul do
Brasil. A previsao fez-se usando os dados horarios das descargas elétricas (dados de
saida) e dados de reanalise do Era-5 como: CAPE, indice TT, KI, umidade relativa em 850
hPa, cisalhamento vertical do vento proximo a superficie (entre ventos a 10 m e ventos
a 975 hPa), pressao a nivel médio do mar (MSLP), divergéncia dos ventos em 850 hPa,
velocidade vertical em 500 hPa e cisalhamento dos ventos proximo a superficie até 450

hPa (DLS). Os dados de reanalise do Era-5 serviram como dados de entrada do modelo.
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Figura 4.7: Funcéo de perda do (a) treinamento e (b) da validagéo.

A Figura 4.7 mostra o progresso da fun¢io de perda em relagao as épocas durante o
periodo de treinamento e validacdo da rede convolucional 3D. Os resultados mostram
que os valores da funcéo de perda diminuem na medida que aumentam as épocas, porém
essa diminuicdo ¢ lenta principalmente depois de atingir valor 2 durante o treinamento
(Figura 4.7a) e na validacdo (Figura 4.7b). Durante a validacido a magnitude do erro tende

a ser maior (Figura 4.7a) comparado com a fun¢io de perda durante o treinamento (Figura
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4.7b). Uma das possiveis causas das diferentes magnitudes das func¢des de perdas durante
o treinamento e validacdo é o desbalanceamento dos dados das descargas elétricas, que
apresentam maior nimero de dados nulos.

A Figura 4.8 mostra o acumulado das descargas elétricas do més de setembro do ano
2020. Através dela, verifica-se a regido com maior densidade das descargas elétricas (-60
até -55). Esses dados correspondem a uma parte dos dados usados no treinamento do

modelo convolucional 3D.
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Figura 4.8: Acumulado das descargas elétricas do més de Setembro do ano 2020.

A Figura 4.9 mostra os resultados obtidos durante o teste do modelo desenvolvido.
Através da figura 4.9 podemos notar que tanto nos dados observados (Figura 4.9.b) quanto
nos previstos (4.9a) apresentam regiao similar de maior densidade das descargas elétricas,

sobretudo entre latitude -62 até -55 graus.

Latitude
Latitude

-66 64 62 B0 58 56 -66 64 62 60 58 56
Longitude Longitude

Figura 4.9: Numero total das descargas elétricas em cada ponto de grade. Onde (a) descargas elétricas
previstas e (b) observadas.

A Figura 4.10 mostra a serie temporal das descargas elétricas previstas (linha ala-
ranjada) e observadas (linha azul). Portanto, através desta Figura 4.10, percebe-se que,
mesmo nao acertando o horario com exatidao, o modelo se aproxima consideravelmente

dos momentos em que ha descargas elétricas. Uma observacdo semelhante pode ser feita
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na Figura 4.9, em que o modelo acerta a regido com o maior nimero de raios, mas, ndo

necessariamente, o ponto da malha que os recebera.
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Figura 4.10: Acumulado horario das descargas elétricas. Onde a linha laranja sdo descargas elétricas
previstas e a linha azul sdo as descargas elétricas observadas.

A Figura 4.11 Apresenta as métricas estatisticas que avaliam o desempenho do modelo
desenvolvido. O Erro Absoluto Média (MAE) é de 2.40 raios por hora, um valor relati-
vamente baixo, indicando um bom desempenho do modelo (Figura 4.11). No entanto, a
Raiz Quadrada do Erro Médio Quadrado (RMSE) é de 22.47 raios por hora, uma métrica
que é fortemente influenciada pelos valores extremos, neste caso, representados por dias
com um alto nimero de descargas. O modelo demonstra maior acerto nos horarios sem
descargas elétricas (Figura 4.10), o que pode ser uma das razdes para o baixo valor do
MAE. Contudo, para os dias com descargas elétricas, a precisio do modelo diminui devido
a falha em capturar a magnitude de alguns picos (Figura 4.10), o que impactou no valor
de RMSE.
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Figura 4.11: Métricas estatisticas
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Conclusao

Este trabalho analisou as distribuicdes das descargas elétricas na América do Sul, que foi
crucial na delimitacdo da area de estudo. O objetivo principal do trabalho foi de prever
a ocorréncia das descargas elétricas na Bacia do Prata usando redes convolucionais 3D.

Com base nos resultados obtidos pode se concluir o seguinte:

« A analise de cluster conseguiu separar as regides com o mesmo ciclo diurno e anual

das descargas elétricas na América do Sul.

« A analise de cluster dos primeiros cinco componentes conseguiu separar as regides
que apresentam mesma climatologia dos sistemas meteorologicos, principalmente
a bacia do Prata que engloba os seguintes paises: Argentina, Paraguai, Sul do Brasil

e Uruguai.

« O modelo demonstrou um desempenho eficaz na identificacdo das areas de maior

concentracdo de descargas elétricas.

5.1 Limitacoes e Trabalhos Futuros

A principal limitacao identificada neste estudo é a escassez de recursos computacionais
que sdo capazes de lidar com o processamento de grandes volumes de dados espaciais utili-
zando redes neurais convolucionais 3D. Embora este trabalho esteja de acordo com varias
pesquisas, é importante ressaltar algumas sugestdes para futuros estudos: recomenda-se
a exploragao de diversas arquiteturas para previsao espacial de séries temporais, como
as redes ConvLSTM2D. Além disso, o fato de o modelo de previsio ter tido sucesso em
acertar aproximadamente o local e o momento dos raios, mesmo que néo acerte com
exatiddo o instante e nem o elemento do grid, indica que o treinamento poderia ser
beneficiado caso a funcdo de perda fosse ajustada para levar em conta ndo apenas acetos

do ponto do grid, mas também acertos em sua vizinhanca.
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